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Abstract. This article presents a proposal for the construction of an educatio-
nal system based on the Web. Such system is able to determine the profile of
students. The educational system is based on the Knowledge Discovery in Da-
tabase theory, for the gathering of the information, and tasks of Data Mining
Date with the Weka tool. Based on the determination of the profiles it is possible
to adapt the web pages in a personalized way to each student.
Resumo. Este artigo apresenta uma proposta para a construc¸a˜o de um sistema
educacional Web capaz de determinar o perfil de estudantes. Para isto o sistema
utiliza a teoria de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados, para a co-
leta das informac¸o˜es, e tarefas de Data Mining com a ferramenta Weka, para de-
terminar atributos que influenciam a formac¸a˜o dos perfis. Com a determinac¸a˜o
dos perfis e´ possı´vel adaptar as pa´ginas de maneira personalizada a`s carac-
terı´sticas de aprendizagem de cada estudante.
1. Introduc¸a˜o
O desenvolvimento da Internet e tecnologias como a Minerac¸a˜o de Dados na Web, per-
mitem hoje, que sistemas de Ensino a Distaˆncia sejam adapta´veis a`s necessidades dos
estudantes que os utilizam, minimizando o problema da falta de um instrutor presencial.
Estes sistemas, buscam identificar os estudandes com o objetivo de auxiliar nos estudos e
agirem como facilidadores para que estes obtenham os dados necessa´rios para atingirem
o conhecimento.
Neste trabalho propo˜e-se o desenvolvimento de um sistema dinaˆmico capaz de
armazenar as informac¸o˜es das dimenso˜es de aprendizagem dos estudantes e, a partir deles,
determinar seus perfis. Tendo como base tais informac¸o˜es, pode-se na˜o so´ modelar o
sistema de forma a melhorar o desempenho de aprendizagem, mas tambe´m de arquivar
estes perfis e, atrave´s de te´cnicas de Data Mining, realizar diversas ana´lises acerca destas
caracterı´sticas.
2. Ambiente Educacional para Detecc¸a˜o de Perfis de Estudantes
O sistema proposto neste trabalho tem por objetivo auxiliar na detecc¸a˜o do perfil de es-
tudantes que utilizam um ambiente computacional de ensino, tendo como base o uso de
te´cnicas de Web Mining. O modelo de detecc¸a˜o de perfis de aprendizagem de Felder-
Silvermmann foi escolhido para este trabalho por ser uma proposta que abrange va´rias
caracterı´sticas da personalizade de um aluno, e´ possı´vel de ser computabilizada e possui
grande material de refereˆncia disponı´vel.
Dentre as quatro dimenso˜es propostas por Felder-Silvermann, neste trabalho e´ de-
terminada a dimensa˜o Entrada de Dados. O objetivo do sistema e´, com base nos perfis
de cada estudante, direciona´-los de forma personalizada para a pa´gina que mais se adapta
a sua forma de assimilar conteu´dos. A determinac¸a˜o do perfil e´ feita atrave´s de te´cnicas
de minerac¸a˜o de dados. O ambiente educacional fornece os dados que alimentam a fer-
ramenta Weka. Nas pro´ximas sec¸o˜es sa˜o apresentadas das fases desenvolvidas para a
operacionalizac¸a˜o da proposta.
3. Fase de Coleta de Dados
Esta primeira fase diz respeito a` construc¸a˜o das pa´ginas do sistema, a modelagem do
banco de dados que armazena as informac¸o˜es dos estudantes e a posterior coleta de dados.
Neste trabalho foram modeladas as pa´ginas de acordo com a dimensa˜o de Entrada de
Dados.
3.1. Modelagem da Pa´ginas Web
Como dito anteriormente, a modelagem do sistema esta´ direcionada a` dimensa˜o Entrada
de Dados, e em suas viso˜es visual e verbal. Segundo [Felder and Silverman 1988] a
diferenc¸a ba´sica entre as viso˜es e´ que pessoas verbais tentem a preferir texto, e pessoas
visuais imagens. Com isso o sistema e´ composto de um conjunto de pa´ginas Web que
atendam a`s duas viso˜es. Isto significa que exitem dois sistemas que abordam o mesmo
assunto, mas de maneira direcionada para cada visa˜o.
3.2. Perfis dos Estudantes
Em um primeiro momento um conjunto de estudantes selecionados responderam a onze
(11) questo˜es da dimensa˜o de “Entrada de Dados”, apresentadas no questiona´rio de
Felder-Silvermann. O resultado e´armazenado para, ao final, realizar a validac¸a˜o das
pa´ginas do ambiente educacional, em termos de capacidade de detecc¸a˜o de cada perfil.
Os perfis determinados pelo questiona´rio tambe´m sa˜o utilizados para comparac¸a˜o com as
respostas obtidas pelo modelo de classificac¸a˜o.
3.3. Coleta de Informac¸o˜es de Navegac¸a˜o
Em um segundo momento o sistema e´ utilizado de forma a mapear o caminho dos estudan-
tes pelas pa´ginas. Isto e´ feito atrave´s de armazenamento de dados coletados. Durante esta
etapa os estudantes navegam no sistema respondendo perguntas para escolher que tipo de
pa´gina ira´ acessar. Vale ressaltar que essas perguntas na˜o sa˜o as mesmas do questiona´rio
de [Felder and Silverman 1988], tendo um cara´ter de informar ao estudante a formatac¸a˜o
das pa´ginas que visitara´. As respostas levam o aluno para as pa´ginas que considere ter
maior facilidade em compreender seu conteu´do.
4. Fase de Minerac¸a˜o dos Dados
Nesta fase os dados do banco de dados sa˜o transformados para servir de entrada para os
algoritmos de minerac¸a˜o de dados. Nesta etapa foi utilizada a ferramenta Weka, e o algo-
ritmo de classificac¸a˜o J48. Nas pro´ximas sec¸o˜es sa˜o apresentadas as etapas desenvolvidas
neste trabalho para a fase de minerac¸a˜o de dados.
4.1. Etapa de Criac¸a˜o do Modelo de Classificac¸a˜o (Aprendizado)
Nesta etapa os dados armazenados no banco de dados sa˜o transformados e inseridos em
um arquivo do estilo ARFF, a ser usado como informac¸a˜o no momento de treinamento.
O objetivo aqui e´, com base nos dados obtidos e a classificac¸a˜o de cada aluno, gerar uma
a´rvore de classificac¸a˜o que seja capaz de classificar novos usua´rios em um determinado
perfil. Neste processo foi utilizada a ferramenta de minerac¸a˜o de dados Weka.
4.1.1. Feramenta Weka
O ambiente Weka foi desenvolvido na Universidade da Nova Zelaˆndia, no Departamento
de Computac¸a˜o. Esta ferramenta utiliza te´cnicas para a execuc¸a˜o das seguintes tarefas
de minerac¸a˜o de dados [Witten and Frank 2005]: Associac¸a˜o, Classificac¸a˜o e Cluste-
ring. Dentro do Weka existe uma variedade de te´cnicas para as tarefas listadas, dentre
as te´cnicas utilizadas encontram-se as: ID3, PRISM, OneR e Naive Bayes.
A minerac¸a˜o comec¸a atrave´s da leitura dos dados a partir de um arquivo forma-
tado especialmente para a ferramenta, o ARFF (Attribute-Relation File Format). O ar-
quivo ARFF e´ um arquivo texto que descreve uma lista de instaˆncias compartilhando um
conjunto de atributos [Witten and Frank 2005].
4.1.2. Atributos Selecionados
O objetivo do sistema e´ classificar o estudante tendo como base informac¸o˜es pessoais de
cada estudante, bem como informac¸o˜es de navegac¸a˜o.
Os seguintes atributos sa˜o usados na construc¸a˜o das instaˆncias para a etapa de
treinamento: Grau de instruc¸a˜o, a´rea de conhecimento do grau de instruc¸a˜o, atividades
de lazer (esportes, leitura, etc), atividades escolares (relato´rios, laborato´rios, etc), sexo,
idade, estado civil, profissa˜o, tipo de instituic¸a˜o de ensino (pu´blica, privada).
4.1.3. Tarefa de Classificac¸a˜o e o Algoritmo J48
Neste trabalho e´ utilizada a tarefa de classificac¸a˜o indireta e o algoritmo J48. A
classificac¸a˜o indireta, utilizada neste trabalho, se baseia em a´rvores de decisa˜o. Estas
a´rvores respeitam uma sequ¨eˆncia hiera´rquica de testes construı´dos ao longo de uma es-
trutura de a´rvores (condic¸o˜es), com os no´s folhas das a´rvores representando diferentes
classes. Uma a´rvore pode exprimir diferentes regras de classificac¸a˜o (cada regra e´ um
caminho da a´rvore, da raiz ate´ um no´ folha).
O algoritmo J48 e´ o algoritmo de classificac¸a˜o mais utilizado na ferramenta Weka
[Neves 2004]. Este algoritmo e´ a implementac¸a˜o, na linguagem Java, do algoritmo C-
4.5 release 8, que por sua vez e´ baseado no ID3. O J48 constro´i um modelo de a´rvore
de decisa˜o baseado em um conjunto de dados de treinamento, e usa esse modelo para
classificar outras instaˆncias em um conjunto de teste.
4.2. Etapa de Verificac¸a˜o do Modelo
Apo´s a construc¸a˜o da a´rvore de classificac¸a˜o na etapa anterior, As regras geradas sa˜o tes-
tadas em outra base de dados (arquivo ARFF), denominada base de dados de testes. Esta
base de dados deve ser o mais independente possı´vel da base de dados de treinamento. A
qualidade do modelo e´ medida em termos de porcentagem de tuplas da base de dados de
testes que as regras do modelo conseguem classificar de forma adequada.
Assim, para realizar esta validac¸a˜o gera-se um novo conjunto de instaˆncias dentro
de um novo arquivo ARFF, para ser submetido a` a´rvore de classificac¸a˜o gerada na etapa
de treinamento.
Nesta etapa, se o modelo de classificac¸a˜o na˜o for capaz de obter um nu´mero
mı´nimo de acertos e´ necessa´rio retornar para as etapas anteriores e gerar um novo con-
junto de regras e uma nova a´rvore classificadora.
4.3. Etapa de Utilizac¸a˜o do Modelo
Nesta etapa o sistema e´ usado por novos estudantes, que na˜o necessitam mais passar pelas
etapas anteriores. Isto porque com a validac¸a˜o do modelo de a´rvore de classificac¸a˜o,
suas regras sa˜o colocadas no ambiente educacional para que o pro´prio sistema realize a
classificac¸a˜o dos novos usua´rios.
Assim, nesta fase o ambiente educacional decide de maneira personalizada e
dinaˆmica quais pa´ginas sa˜o mais apropriadas para cada estudante. Apesar do sistema
exibir as pa´ginas indicadas para o perfil de cada estudante, este estudante ainda podera´
visualizar as pa´ginas de outro perfil, atrave´s de uma opc¸a˜o em cada pa´gina.
5. Conclusa˜o
A ana´lise de perfis em sistemas de EaD auxiliam na personalizac¸a˜o destes sistemas e
contribui para a melhor interac¸a˜o entre estudante e sistema. Outro fator de destaque e´
que com a ana´lise dos perfis de alunos mais experientes e´ possı´vel direcionar estudantes
novatos, com os mais variados perfis, para um perfil mais apropriado para determinados
cursos. Este direcionamento na˜o significa que os estudantes perdera˜o habilidades de com-
preensa˜o de outros perfis, mas sim que se especializaram em determinado perfil (alunos
de artes visuais poderiam ser direcionados a possuı´rem no seu perfil a visa˜o visual dentro
da dimensa˜o de entrada de dados mas na˜o significa que sa˜o incapazes de ler um livro).
Um ponto positivo na utilizac¸a˜o da minerac¸a˜o de dados para a definic¸a˜o de per-
fis e´ o fato do processo acontecer independente do ambiente. Com isso cada ambiente
pode utilizar suas varia´veis e paraˆmetros sem precisar recriar todo um novo processo de
classificac¸a˜o, a determinac¸a˜o dos perfis acaba funcionando como um mo´dulo que pode
ser encaixado ao sistema e executado quando necessa´rio.
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